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Re´sume´ :
Cet article aborde la proble´matique de la fusion de
pre´fe´rences dans le contexte des re´seaux sociaux. L’ob-
jectif de ce travail est de de´terminer les pre´fe´rences
“collectives” d’un groupe d’utilisateurs appartenant a`
une communaute´ donne´e a` partir des pre´fe´rences indivi-
duelles de chacun d’entre eux. En particulier, nous nous
inte´ressons ici a` la repre´sentation des pre´fe´rences des
individus en tenant compte de leurs incertitudes. L’in-
certitude repre´sentant une source de complexite´ dans la
prise de de´cision, nous proposons une me´thode efficace
de fusion de pre´fe´rences fonde´e sur la the´orie des fonc-
tions de croyance. Cette me´thode permet de qualifier des
communaute´s d’utilisateurs par l’analyse des pre´fe´rences
collectives obtenues a` l’issue de l’e´tape de fusion. Plus
pre´cise´ment, elle permet la caracte´risation des commu-
naute´s partageant les meˆmes pre´fe´rences collectives. Des
expe´rimentations sur des jeux de donne´es ge´ne´re´es sou-
lignent l’intereˆt de la solution propose´e.
Mots-cle´s :
Re´seaux sociaux, fusion de pre´fe´rences, fonctions de
croyances.
Abstract:
This article addresses the issue of preference fusion in
the context of social networks. The aim of this work is
to compute the collective preferences of a user group be-
longing to a given community from the individual pre-
ferences of each of them. In particular, we are interes-
ted here in the representation of individual preferences
taking into account the uncertainty phenomenon. The un-
certainty representing a source of complexity in decision
making, we propose an effective preference fusion me-
thod based on belief function theory. This method allows
to qualify some user communities by analyzing the col-
lective preferences obtained during the fusion process.
Specifically, it allows the characterization of communi-
ties sharing the same collective preferences. Experiments
on generated data highlight the interest of the proposed
solution.
Keywords:
Social Networks, preference fusion, belief functions.
1 Introduction
Le de´veloppement de syste`mes d’aide a` la
de´cision et de syste`mes de recommandation
ont mis en e´vidence la ne´cessite´ d’avoir
des mode`les permettant de manipuler les
pre´fe´rences des utilisateurs et de fournir des re-
commandations fonde´es sur leurs pre´fe´rences.
La notion de pre´fe´rence a e´te´ largement e´tudie´e
dans le domaine des bases de donne´es et des
syste`mes d’information [10]. Ces travaux ont
essentiellement porte´ sur la personnalisation de
requeˆtes et la recommandation d’actions, no-
tamment a` travers l’inte´gration des pre´fe´rences
utilisateurs [1, 4, 9]. Dans la quasi totalite´
de ces me´thodes, l’expression des pre´fe´rences
de´pend uniquement du contexte et du pro-
fil d’un utilisateur donne´. Cependant, avec
l’ave`nement des re´seaux sociaux tels que Fa-
cebook, Twitter, Instagram, . . . , l’utilisateur
n’est plus conside´re´ comme une entite´ indi-
viduelle, du moins plus uniquement. Dans ce
contexte, l’utilisateur de´signe une entite´ sociale
interconnecte´e et est auteur de flux d’informa-
tions conse´quents. Dans cet article, nous nous
inte´ressons a` la proble´matique de la fusion de
pre´fe´rences dans le contexte des re´seaux so-
ciaux. En particulier, nous nous pre´occupons ici
de la repre´sentation des pre´fe´rences des indi-
vidus en tenant compte de leurs incertitudes.
Dans la litte´rature, quelques travaux re´cents
[7] ont aborde´ la proble´matique d’agre´gation
de pre´fe´rences individuelles. Cependant, peu
d’entre eux permettent une repre´sentation op-
timale des pre´fe´rences en pre´sence d’infor-
mations incertaines. L’incertitude repre´sentant
une source de complexite´ dans la prise de
de´cision, il est important de de´velopper des
formalismes de repre´sentation de pre´fe´rences
re´alisant un bon compromis entre deux aspects
parfois conflictuels : i) le besoin de mode`les suf-
fisamment riches et flexibles pour de´crire des
comportements de de´cision sophistique´s, et ii)
le besoin de me´thodes efficaces pour re´soudre
des proble`mes d’optimisation fonde´s sur des
pre´fe´rences.
Dans cet article, nous proposons une me´thode
efficace de fusion de pre´fe´rences fonde´e
sur la the´orie des fonctions de croyance.
Cette me´thode permet d’identifier de nouvelles
communaute´s d’utilisateurs par l’analyse des
pre´fe´rences collectives obtenues a` l’issue de
l’e´tape de fusion. Plus pre´cise´ment, elle permet
la caracte´risation des communaute´s partageant
les meˆmes pre´fe´rences collectives. Ces com-
munaute´s d’utilisateurs sont ensuite fusionne´es
pour former une nouvelle communaute´.
Dans la premie`re partie de cet article, nous
pre´sentons une analyse de l’e´tat de l’art sur la
fusion de pre´fe´rences. Dans la section 3, nous
donnons quelques de´finitions pre´liminaires de
concepts relatifs a` la the´orie de la pre´fe´rence
et la the´orie des fonctions de croyance. Dans
la section 4, nous de´taillons les aspects for-
mels ainsi que l’imple´mentation de notre
me´thode de fusion de pre´fe´rences fonde´e sur
la the´orie des fonctions de croyance, et ap-
plique´e au contexte des re´seaux sociaux. Dans
la section 5, nous pre´sentons les re´sultats
de l’e´valuation expe´rimentale re´alise´e sur des
donne´es synthe´tiques qui souligne la pertinence
de la solution propose´e.
2 E´tat de l’art
La proble´matique de la repre´sentation des
pre´fe´rences a e´te´ conside´re´e dans divers tra-
vaux d’intelligence artificielle [15]. En effet,
cette question est importante lorsque nous sou-
haitons repre´senter les exigences ou les souhaits
exprime´s par les utilisateurs dans les syste`mes
d’information (ex. syste`mes de recomman-
dation), ou raisonner sur des pre´fe´rences et
re´soudre les conflits en cas d’incohe´rence
(ex. syste`mes multi-agents). Les pre´fe´rences
sont e´galement utilise´es dans la prise de
de´cision collective, ou` chaque agent exprime
ses pre´fe´rences sur un ensemble de de´cisions
possibles. Ces pre´fe´rences individuelles sont
ensuite agre´ge´es en une pre´fe´rence collec-
tive. La litte´rature sur la repre´sentation et
l’agre´gation des pre´fe´rences [12, 3] offre une
varie´te´ de de´finitions, concepts et outils qui
peuvent eˆtre applique´s a` la formulation des
proble`mes de prise de´cision collective.
Cependant, la mode´lisation des pre´fe´rences
d’un utilisateur n’est pas une taˆche facile,
car il pre´fe`re ge´ne´ralement exprimer ses opi-
nions en langage naturel fonde´ sur ses propres
connaissances et expe´riences plutoˆt que sous
forme d’informations quantitatives. En d’autres
termes, la re´solution d’un proble`me traitant
des pre´fe´rences d’un expert est ge´ne´ralement
caracte´rise´e par un degre´ e´leve´ d’incertitude.
Pour re´soudre ce proble`me d’e´licitation de
pre´fe´rences utilisateurs, des repre´sentations
nume´riques fonde´es sur les fonctions de
croyances ont e´te´ propose´es par certains au-
teurs [2, 8]. Dans cet article nous souhaitons
fusionner les pre´fe´rences individuelles dans le
but de repre´senter les pre´fe´rences d’un groupe
de personnes en tenant compte de leurs in-
certitudes. Dans la litte´rature, quelques tra-
vaux re´cents [7, 8, 11] ont propose´ des so-
lutions issues de la the´orie des fonctions de
croyance pour fusionner les pre´fe´rences. Les
auteurs de [7] ont propose´ une approche de fu-
sion de pre´fe´rences fonde´e sur les fonctions de
croyances, et permettant l’expression de l’igno-
rance sur le treillis global des pre´fe´rences. Ce-
pendant, cette mode´lisation ne constitue pas
une repre´sentation optimale des pre´fe´rences en
pre´sence d’informations incertaines et volumi-
neuses.
Les auteurs de [11] ont introduit un nouveau
mode`le d’incertitude permettant l’expression
de l’ignorance sur des ordres de pre´fe´rences
(i.e. ordres partiels). Plus pre´cise´ment, cette
approche propose d’utiliser des fonctions de
croyance portant sur la relation entre couples
d’objets et d’en infe´rer des ordres partiels.
Dans ce mode`le, l’expression de l’ignorance
ne porte que sur deux relations binaires : la
pre´fe´rence stricte et l’incomparabilite´. L’in-
diffe´rence n’est donc pas prise en compte. De
plus, la mode´lisation propose´e dans cet ar-
ticle caracte´rise pour chaque couple d’objets
une seule fonction de masse de´finie sur un
cadre de discernement. Cela re´duit l’expressi-
vite´ du mode`le. En effet, ce dernier ne per-
met pas d’e´liciter des degre´s de croyance sur la
pre´fe´rence stricte et l’incomparabilite´ en meˆme
temps.
Nous proposons alors une nouvelle approche
permettant a` l’utilisateur d’exprimer ses
pre´fe´rences a` partir d’un degre´ de croyance.
Ces degre´s sont de´finis sur chaque couple
d’objet a` comparer, et sont interpre´te´s comme
des masses de croyance e´le´mentaire. L’igno-
rance est exprime´e au niveau du couple et n’est
donc pas reporte´e sur une ignorance globale.
Notre me´thode prend en compte la pre´fe´rence
stricte, l’incomparabilite´ et l’indiffe´rence. Elle
permet dans le cadre de la the´orie des fonctions
de croyance de fusionner les pre´fe´rences
de plusieurs personnes et de prendre une
de´cision afin, par exemple, de caracte´riser des
communaute´s dans des re´seaux sociaux.
3 Concepts de base
3.1 Ordres de pre´fe´rence
Dans cette section, nous de´finissons les
concepts de base relatifs a` la formalisation
des pre´fe´rences. La plupart des travaux en
mode´lisation des pre´fe´rences prennent pour
point de de´part un ensemble E d’objets a` com-
parer ou a` e´valuer.
Definition 1. (Ordre de pre´fe´rence) Un ordre
de pre´fe´rence sur les valeurs de l’ensemble E
est de´fini par l’ordre partiel . Pour deux va-
leurs a et b dans E, nous e´crivons a  b si la
valeur a est pre´fe´re´e a` la valeur b.
Definition 2. E´tant donne´ un ordre de
pre´fe´rence , les relations correspondantes de
pre´fe´rence stricte, indiffe´rence et incomparabi-
lite´ sont de´finies comme suit :
Pour deux valeurs a et b dans E :
— Pre´fe´rence stricte : a  b (a est stricte-
ment pre´fe´re´e a` b)⇔ a  b ∧ ¬(b  a)
— Indiffe´rence : a ≈ b (a est indiffe´rente
(i.e. e´galement pre´fe´re´e) a` b) ⇔ a  b
∧ b  a
— Incomparabilite´ : a ∼ b (a est incom-
parable b)⇔¬(a  b) ∧ ¬(b  a)
Le triplet (, ≈, ∼) repre´sente la structure de
pre´fe´rence induite par .
3.2 The´orie des fonctions de croyance
La the´orie des fonctions de croyance initiale-
ment introduite par Dempster [5], et reprise
par Shafer [13], est employe´e dans des appli-
cations de fusion d’information et de prise de
de´cision. A` partir d’un cadre de discernement
Ω = {ω1, . . . , ωn} qui repre´sente l’ensemble de
toutes les de´cisions possibles, une fonction de
masse est de´finie sur l’ensemble des parties de
Ω (2Ω) a` valeurs dans [0, 1] repre´sentant ainsi la
masse de croyance e´le´mentaire. Formellement
une fonction de masse m est de´finie comme
suit :
m : 2Ω 7→ [0, 1], (1)∑
X⊆Ω
m(X) = 1 (2)
Afin de fusionner des informations issues de
diffe´rentes sources, plusieurs modes de com-
binaison ont e´te´ de´finis dans le cadre de la
the´orie des fonctions de croyance. Il existe
plusieurs re`gles de combinaisons a` appli-
quer et leur choix repose sur des hypothe`ses
lie´es a` l’inde´pendance ou la de´pendance entre
les sources conside´re´es. Principalement, deux
types de combinaison peuvent eˆtre cite´s quand
il s’agit de sources inde´pendantes cognitive-
ment : la combinaison conjonctive et la com-
binaison disjonctive.
Definition 3. L’inde´pendance ici est
conside´re´e, pour un ensemble de sources,
quand la connaissance des croyances d’une
source n’a pas d’impact sur les autres sources.
Cependant, les re`gles prudente et hardie,
de´finies par Denoeux [6], ou la combinaison par
moyenne, sont aussi utilise´es lorsque des fonc-
tions de masse ne sont pas inde´pendantes. L’ef-
ficacite´ de ces re`gles de fusion d’informations
issues de sources cognitivement de´pendantes
est justifie´e par leur ope´rateur d’idempotence.
La re`gle de combinaison conjonctive propose´e
par [14] est utilise´e pour chercher le consensus
entre plusieurs sources fiables et cognitivement
inde´pendantes, est donne´e pour tout X ∈ 2Ω
par :
m1 ∩©m2(X)=
∑
Y1∩Y2=X
m1(Y1)m2(Y2) (3)
Dans le cadre d’applications de fusion d’infor-
mations, la dernie`re e´tape concerne la prise de
de´cision, c’est-a`-dire le choix de la de´cision
ωi, ou d’une disjonction. Ce choix va se
faire par la maximisation d’un crite`re. Dans
le cadre de cette the´orie plusieurs possibilite´s
sont envisageables. La plausibilite´ repre´sentant
une de´cision optimiste pour une source s,
repre´sentant l’intensite´ de la croyance avec la-
quelle la source ne doute pas d’un e´ve`nement.
Elle est donne´e par : ∀X ∈ 2Ω
Pls(X) =
∑
Y ∈2Ω,Y ∩X 6=∅
m(Y ) (4)
La cre´dibilite´, indiquant une de´cision pessi-
miste pour une source s, repre´sentant l’intensite´
de la croyance avec laquelle toutes les sources
croient que les e´le´ments focaux d’une source af-
firment la croyance en un e´le´ment. Elle est de la
forme de :
bels(X) =
∑
Y ∈2Ω,Y ∩X 6=∅
m(Y ) (5)
La probabilite´ pignistique reste un compromis .
Elle permet ainsi une prise de de´cision sur des
singletons seulement et est de´finie par : ∀X ∈
Ω,
betP(X) =
∑
Y ∈2Ω,Y ∩X 6=∅
1
|Y |
m(Y )
1−m(∅) (6)
4 Fusion de pre´fe´rences
Nous nous plac¸ons ici dans le cadre d’une ap-
plication dans laquelle un groupe de personnes
a exprime´ ses pre´fe´rences entre une dizaine
d’objets deux a` deux. L’objectif est d’avoir une
repre´sentation des pre´fe´rences du groupe de
personnes. Il a e´te´ demande´ aux utilisateurs de
pre´ciser un degre´ de croyance sur chaque couple
d’objets (i, j) sur le fait qu’il pre´fe`re i de j
(i  j), ou l’inverse (j  i), ou leur degre´ de
croyance sur l’indiffe´rence (i ≈ j) ou l’incom-
parabilite´ (i ∼ j).
Nous mode´lisons donc ces donne´es pour
chaque personne s (s ∈ {1, . . . S}) et pour
chaque couple (i, j) par quatre fonctions de
masse mks de´finies sur un cadre de discernement
Ωi,j = {ω1ij, ω2ij, ω3ij, ω4ij}, ou` {ω1ij} repre´sente
la pre´fe´rence (i  j) ; {ω2ij}, (j  i) ; {ω3ij},
(i ≈ j) et {ω4ij}, (i ∼ j).
Une telle mode´lisation impose donc que ces
quatre e´le´ments soient exclusifs. Par contre, a`
la diffe´rence de l’approche propose´e par [7], la
mode´lisation reste au niveau du couple et non
du treillis global forme´ par tous les couples.
Ceci permet de pouvoir exprimer plus facile-
ment des ignorances au niveau du couple et non
de les reporter sur une ignorance globale. Les
quatre fonctions de masse sont de´finies comme
des fonctions de masse a` support simple a` partir
des degre´s de croyance e´le´mentaire donne´s par
la personne. Afin de repre´senter l’ensemble des
croyance sur un couple (i, j) pour une personne
s, ses quatre fonctions de masse sont combine´es
par la moyenne :
mΩijs (X) =
1
4
4∑
k=1
mks(X) (7)
La moyenne est ici utilise´e car elle permet de
re´sumer tous les types des fonctions de masse
issues de la meˆme personne (Elles ont une
de´pendance cognitive entre elles).
Une fois l’ensemble des pre´fe´rences ainsi
mode´lise´es pour chaque couple (i, j) et chaque
utilisateur s, nous conside´rons la combinaison
conjonctive pour fusionner les pre´fe´rences de
toutes les personnes (suppose´es cognitivement
inde´pendantes) du groupe pour chaque couple
(i, j). Pour un couple (i, j), nous obtenons ainsi
une fonction de masse donne´e par :
mΩij(X) =
S
∩©
s=1
mΩijs (X) (8)
Une fois combine´es les fonctions de masse sur
chaque couple (i, j) la de´cision est prise par la
probabilite´ pignistique sur l’espace Ωi,j par :
ωdij = arg max
ωkij , k={1,...,4}
betPΩij(ωkij) (9)
A` la diffe´rence de l’approche de [7], il n’y a pas
de phase d’optimisation, ce qui rend l’approche
plus a` meˆme de re´pondre a` des proble`mes de
grande taille. Cependant, nous ne garantissons
pas ici le fait qu’il n’y ait pas de cycle sur le
graphe de pre´fe´rences ainsi obtenu, meˆme si les
pre´fe´rences exprime´es par les personnes sont
cohe´rentes et que leur graphe ne contient pas
de cycle.
Afin d’e´liminer les cycles potentiellement ob-
tenus a` la suite de la fusion des pre´fe´rences,
nous proposons dans un premier temps de
les identifier a` partir d’un algorithme a` com-
plexite´ line´aire tel que celui de Tarjan pour des
graphes oriente´s. Pour un cycle donne´, nous
allons conside´rer l’ensemble des fonctions de
masse issues de la combinaison donne´e par
l’e´quation (8) sur les couples du cycle. Afin de
supprimer le cycle, le couple dont la pre´fe´rence
ayant la cre´dibilite´ minimale est conside´re´e
comme incomparable par la suite.
Afin d’illustrer l’approche, nous supposons que
nous avons 3 personnes qui ont exprime´ leurs
pre´fe´rences sur 5 objets par des fonctions de
masse dont les graphes obtenus apre`s de´cision
sur les probabilite´s pignistiques sont donne´s
sur la figure 1 (une simple fle`che indique une
pre´fe´rence, une double une indiffe´rence et l’in-
comparabilite´ sans fle`che). Le re´sultat de la fu-
sion des pre´fe´rences propose´es est donne´ sur la
figure 2. Nous pouvons ainsi constater que l’ob-
jet 1 e´tant pre´fe´re´ a` l’objet 2 par deux personnes
sur les trois, la pre´fe´rence du groupe restera de
l’objet 1 sur l’objet 2. L’indiffe´rence entre les
objets 1 et 5 pour la premie`re personne devient
une pre´fe´rence de l’objet 5 par rapport a` l’ob-
jet 1 apre`s fusion. Bien suˆr selon les masses
attribue´es par les personnes, le consensus sera
ge´re´ tel la re`gle conjonctive associe´e a` la proba-
bilite´ pignistique sur les fonctions de croyance
qui ont e´te´ retenues pour notre approche.
L’algorithme 1 reprend la description de notre
approche de fusion des pre´fe´rences avec la
cre´ation de la matrice des liens pour une
repre´sentation des pre´fe´rences par un graphe
oriente´.
5 E´valuation expe´rimentale
Dans cette section, nous pre´sentons une
e´valuation expe´rimentale de notre me´thode de
fusion de pre´fe´rences sur des donne´es ge´ne´re´es.
La me´thode a e´te´ imple´mente´e en R. Nous
avons conduit nos expe´rimentations sur un In-
tel Core I5 et 16 GB de RAM. Afin d’e´valuer
les performances en terme de temps d’exe´cution
et de stockage me´moire de l’approche pro-
pose´e, nous avons ge´ne´re´ des pre´fe´rences pour
des personnes en fonction du nombre d’ob-
jets sur lequel ils peuvent s’exprimer. Une va-
Algorithme 1 : Fusion des pre´fe´rences de S uti-
lisateurs et n objets
Input : S, n : entier
Output : matG : La matrice du graphe des
pre´fe´rences issue de la fusion des
pre´fe´rences S utilisateurs
Var
ncp, i, j, k : entier
mUser,mComb = tableau[ ][ ] de re´els ;
betP = vecteur de re´els ;
decG = vecteur d’entiers ;
matC = tableau[2][ ] d’entiers
matG = tableau[ ][ ] d’entiers ;
De´but
ncp ← n ∗ (n− 1)/2 % ncp : nombre de
couples possibles
Initialisation a` 0 des autres variables
Ge´ne´ration des masses S × ncp masses mΩijs
de l’e´quation (7)
mUser ← matrix(24, ncp)
Combinaison et de´cision
for i := 1 to ncp do
mComb[i]← conjonctive(mUser[:, i])
% combinaison par paire d’objets
betP[i]← pignistique(mComb[i]
decG[i]← arg max(betP[i]) % fournit
l’e´le´ment donnant le maximum
Construction du graphe
for i := 1 to n do
%construction de la matrice des labels des
paires d’objets
k ← k + 1
matC[1, k]← i
for j := i + 1 to n do
k ← k + 1
matC[2, k]← j
for i := 1 to ncp do
switch decG[i] do
case 1
matG[matC[1, i],matC[2, i]] = 1
case 2
matG[matC[2, i],matC[1, i]] = 1
case 3
matG[matC[1, i],matC[2, i]] = 1
matG[matC[2, i],matC[1, i]] = 1
Fin
Figure 1 – Pre´fe´rences des 3 personnes
leur de mks(ω
k
ij) de l’e´quation (7) est tire´e uni-
forme´ment entre 0 et 1, le reste e´tant reporte´ sur
l’ignorance Ωij .
Dans un premier temps nous avons fixe´ le
nombre de personnes de la communaute´ si-
mule´e a` 1000 personnes et nous avons fait
varier le nombre d’objets jusqu’a` 25 objets.
La figure 3a repre´sente l’e´volution du temps
d’exe´cution de l’approche propose´e et la fi-
Figure 2 – Pre´fe´rences issues de la fusion des
pre´fe´rences des 3 personnes
gure 3b repre´sente le taux de stockage me´moire
ne´cessaire. Nous retrouvons a` partir de ces deux
figures que les courbes sont de la forme n(n−1)
2
ou` n est le nombre d’objets et n(n−1)
2
le nombre
de paires d’objets. La complexite´ est quadra-
tique en fonction du nombre d’objets. Le temps
de 40 secondes reste correct pour 25 objets.
Il est cependant plus raisonnable de demander
aux utilisateurs leurs pre´fe´rences sur un petit
nombre d’objets.
Ainsi dans la suite nous e´tudions la variation
en temps et place me´moire en fonction du
nombre de personnes (de 2 a` 4000) pour 5 ob-
jets. La figure 4b montre que la place me´moire
prise par notre approche est line´aire avec le
nombre de personnes (et donc de fonctions de
masse) conside´re´es. En revanche le temps de
calcul repre´sente´ sur la figure 4a est directement
de´pendant de la complexite´ de la re`gle de com-
binaison des fonctions de masse conside´re´e.
La re`gle conjonctive est de complexite´ poly-
nomiale ce qui est retrouve´ ici. Par ailleurs, a`
moins d’avoir une tre`s forte homoge´ne´ite´ des
pre´fe´rences des personnes d’une meˆme commu-
naute´, la re`gle conjonctive ne sera pas adapte´e a`
une combinaison d’un si grand nombre de fonc-
tions de masse. En effet, l’ensemble vide e´tant
un e´le´ment absorbant, les informations indivi-
duelles des personnes seront alors perdues.
6 Conclusion
Nous nous inte´ressons dans ce papier a` la fu-
sion des pre´fe´rences dans le but de repre´senter
les pre´fe´rences d’un groupe de personnes, par
exemple pour caracte´riser des communaute´s
dans des re´seaux sociaux. L’hypothe`se faite ici
est que les personnes ont la possibilite´ d’expri-
mer leur pre´fe´rence, l’indiffe´rence et l’incom-
parabilite´ entre deux objets a` partir d’un degre´.
Ces degre´s sont interpre´te´s comme des masses
de croyance e´le´mentaire qui permettent dans le
cadre de la the´orie des fonctions de croyance
de fusionner les pre´fe´rences de plusieurs per-
sonnes et de prendre une de´cision.
Cette approche particulie`rement simple est
ne´anmoins efficace tant au niveau de l’expres-
sivite´ offerte pour la mode´lisation que dans sa
faisabilite´ a` grande e´chelle. En effet, il n’est pas
ne´cessaire de faire appel a` une approche d’op-
timisation, seule une approche de re´duction des
cycles peut eˆtre ne´cessaire selon le re´sultat es-
compte´.
La suppression de la transitivite´ sur ces graphes
de pre´fe´rences ponde´re´es par des fonctions de
masse reste un sujet inte´ressant. En effet, il est
alors ne´cessaire de tenir compte des croyances
existantes sur les liens issus de la fusion afin de
re´tro-propager ces informations sur le reste du
re´seau.
Dans le cadre de cette application de fusion
de pre´fe´rences d’une communaute´ issue d’un
re´seau social, nous n’avons pas ici tenu compte
du lien entre les individus de cette communaute´
en employant la re`gle conjonctive. Il semble
inte´ressant de poursuivre ce travail en cherchant
a` inte´grer les relations entre les individus du
re´seaux pour mode´liser les de´pendances et in-
fluences entre les personnes.
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